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摘　要: 聚焦于教学视频 (instructional video)中的操作规划 (procedure planning)问题, 探讨如何根据给定的开始和

结束视觉状态, 在教学视频提供的动作空间中规划出一条将开始状态转变为结束状态的动作序列. 教学视频以记

录和展示各种事件的操作过程为特点, 每个事件对应一组特定动作, 从而形成事件的动作空间. 多个事件的动作空

间共同构成了教学视频的整体动作空间. 传统方法未能充分挖掘事件的语义信息, 过于依赖强化学习等复杂训练

方法, 既增加了算法设计的复杂性, 又导致模型的可解释性较差. 针对这些问题, 结合教学视频的特点, 提出了一种

基于分类检索的操作规划器 CPP (classification-retrieval-based procedure planner), 分阶段解决操作规划任务. 具体

而言, 该方法首先通过视觉状态识别事件类别, 将动作空间限定在一个较小的子空间内, 显著降低规划的复杂性;
随后, 在该子空间中进行动作序列的规划. 此外, 提出了一种混合规划策略, 将动作序列的检索与预测相结合, 进一

步提升了规划性能. 实验结果表明, 该方法在 3个不同规模的教学视频数据集上均取得了显著效果, 为操作规划任

务提供了一种简单而高效的基准方法.
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Abstract:  This  study  focuses  on  the  problem  of  procedure  planning  in  instructional  videos.  Given  the  start  and  end  observations,  the  task
is  to  plan  an  action  sequence  that  transforms  the  start  state  into  the  end  state  within  the  action  space  provided  by  the  instructional  videos.
Instructional  videos  record  and  demonstrate  the  operational  processes  of  various  events.  Each  event  includes  a  specific  set  of  actions,
forming  the  action  space  for  that  event.  Therefore,  the  action  space  is  composed  of  various  subspaces  corresponding  to  different  events  in
instructional  videos.  Previous  methods  fail  to  effectively  utilize  the  semantic  information  of  events  and  overly  rely  on  techniques  such  as
reinforcement  learning,  resulting  in  complex  training  schemes  and  poorly  explainable  approaches.  In  contrast,  this  study  considers  the
characteristics  of  instructional  videos  and  proposes  the  classification-retrieval-based  procedure  planner  (CPP),  a  pipeline  that  addresses
procedure  planning  from  coarse  to  fine.  Specifically,  the  planner  first  identifies  the  event  category  based  on  the  given  observations,
narrowing  the  action  space  to  a  smaller  subspace.  Then,  action  planning  is  performed  within  the  selected  subspace,  which  is  significantly
easier  than  planning  in  the  entire  action  space.  Moreover,  this  study  introduces  a  hybrid  planning  method  that  combines  retrieval  and
prediction  approaches  to  generate  the  action  sequence.  The  proposed  method  achieves  competitive  results  on  three  popular  procedure
planning datasets of varying scales, establishing itself as a simple yet robust baseline for procedure planning.
Key words:  procedure planning; instructional video; visual reasoning
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近年来, 视频理解领域 [1−5]迅速发展, 在动作识别 [6−8]、时序动作检测 [9,10]和时空动作检测 [11,12]等众多下游任务

中取得了显著成果. 然而, 这些任务主要关注于视频中的短期语义信息, 而如何有效理解和利用长时语义信息仍然

是亟待解决的挑战. 随着视频长度的不断增加, 更为复杂的视频理解任务逐渐受到关注, 例如时间维度上的推理 [13].
与此同时, 随着大量教学视频的提出 [14−17], 针对教学视频的任务也日益丰富, 其中之一便是操作规划任务. 本文聚

焦于教学视频中的操作规划问题, 该任务由 Chang等人 [18]首次提出, 是一个典型的长期视觉推理任务. 具体而言,
操作规划任务要求模型在给定开始和结束视觉状态的情况下, 规划出一个合理的动作序列, 以实现从开始状态到

结束状态的转换, 如图 1所示. 需要注意的是, 这些动作序列的动作均来源于由教学视频数据集定义的动作空间.
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图 1　教学视频中的传统操作规划任务示意图
 

现有研究 [19,20]在一些简单任务 (如在桌上堆叠积木)的规划中表现出巨大潜力, 但在更复杂环境下的操作规划

仍值得进一步研究. 尤其在教学视频中, 环境复杂且包含多种类型的动作, 动作持续时间各不相同, 这使得数据集

的复杂性显著增加. 此外, 与简单规划任务相比, 教学视频中的操作规划仅能依赖开始和结束的视觉状态进行推

理, 而中间状态的信息完全缺失, 这使得问题的设定更加困难. 数据集的复杂性和问题设定的难度共同构成了该任

务的主要挑战.
目前已有许多方法 [18,21−26]被提出, 在操作规划中进行了有意义的尝试. 我们在遵循以往工作的基础上, 提出了

基于分类检索的操作规划器 (classification-retrieval-based retrieval procedure planner, CPP). 我们的方法主要基于以

下 3个动机.

K = 1500

(1)现有的方法基于强化学习, 或使用复杂的损失函数来进行训练, 这些方法无论是在推理还是训练过程中都

非常复杂. 在推理过程中, DDN[18]使用基于采样的前向规划 [27]方法来规划动作序列; P3IV[21]针对相同的开始和结

束视觉信息, 需要生成   个随机噪声样本, 再通过 Viterbi后处理方法 [28]进行平均. 在训练过程中, PDPP等

基于扩散模型的方法 [23,29,30]需要经过大量的训练重建概率分布. 此外, 这些方法的规划结果只能在最终阶段看到,
导致解释性较差. 相比之下, 本文方法简单明了, 仅需使用简单的分类器进行训练. 在推理阶段, 我们提出了一种新

的混合规划方法, 使规划过程中的问题能够被直观地观察到, 从而提升了解释性和易用性.
(2)现有方法未能充分利用事件的语义信息, 而是在整个动作空间中直接进行操作规划. 这种方式存在明显问

题. 如图 2所示, 在方法 PlaTe[31]中, 有超过 1/3的结果未能正确识别事件类别. 我们认为, 事件信息对操作规划至

关重要, 因为动作空间由不同事件的子空间组成. 因此, 准确确定事件类别能够帮助缩小规划范围, 使规划更加高

效和精确. 为此, 我们采用了一种直接有效的方法, 如图 3所示. 我们提出了一种从粗到细的操作规划器, 首先通过

分类确定事件类别, 接着在该事件类别对应的较小且更明确的动作空间中进行细粒度的规划, 从而显著提升了规

划的效率与准确性.
(3) 进一步考虑了操作规划中的不确定性, 即对于相同的开始和结束动作, 可能存在多种合理的中间动作序

列. 这种不确定性源于数据集中并非所有视频都严格按照固定顺序执行. 例如, 在“制作柠檬水”这一事件中, 开始

和结束动作分别是“挤柠檬”和“搅拌混合物”. 在此过程中, 中间动作可能是“倒水”或“倒柠檬汁”, 两者均为合理选

择. 单纯依赖语义信息进行规划难以准确判断中间动作. 然而, 如果结合视觉信息, 这一问题可能得到有效解决: 当
场景中存在水时, 模型倾向于选择“倒水”; 而当场景中出现柠檬汁时, 模型则更倾向于选择“倒柠檬汁”. 基于此, 我
们从语义和视觉两个层面共同规划中间动作, 提出了混合规划模块以更好地应对这一挑战.

1760  软件学报  2026年第 37卷第 4期



 

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Event_id

E
v
en
t_
A
cc

10
52
22

10
52
53

10
99
72

11
37
66

16
81
5

23
52
1

40
56
7

44
04
7

44
78
9

53
19
3

59
68
4

71
78
1

76
40
0

77
72
1

87
70
6

91
51
5

94
27
6

95
60
3

A
ve
ra
ge

图 2　PlaTe的事件准确率
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图 3　基于分类检索的操作规划任务示意图
 

鉴于教学视频具有事件级别和动作级别标签的特性, 我们首先通过一个简单的分类器确定当前的事件类别.
事件类别确定后, 将整个动作空间缩小到该事件对应的子空间, 在更小、更明确的子空间中进行细粒度规划. 随
后, 我们设计了一种混合规划模块, 将检索方法和预测方法相结合, 进一步提升规划性能. 该方法设计简单明了, 充
分利用了事件信息, 具有很强的可解释性, 并为后续优化提供了良好的基础. 在研究过程中, 我们还发现现有的操

作规划评估指标存在不完全合理的问题, 目前的大多数方法的比较并不完全公平. 为此, 我们参考已有研究, 更新

了更合理的操作规划评估指标. 在 COIN[17]、CrossTask[15]和 NIV[14]这 3 个主流教学视频数据集上的实验结果表

明, 本文方法在各数据集上均表现出较强的竞争力, 尤其在 COIN数据集上的操作规划指标取得了显著提升.
本文第 1节介绍操作规划的相关工作与研究现状. 第 2节具体介绍操作规划器, 包括事件分类模块和混合规

划模块. 第 3节通过实验验证本文方法的有效性, 给出在 3个数据集上的实验结果, 并提供了详细的消融实验. 最
后总结全文.

 1   操作规划相关工作

教学在我们日常生活中至关重要, 教学的形式可以是文本、语音和视频. 其中视频形式的教学更加直观且易

于理解, 因此近年来出现了越来越多的教学视频数据集 [14−17,32−35]. 这些数据集的规模各不相同, 较小的数据

集 [14,33,34]只涉及少数事件, 如烹饪. 一些大规模数据集 [16,17]则包含了来自不同领域的上百个事件类别. 这些教学视

频通常包含事件级别的标注. 因此, 我们可以利用事件类别来解决教学视频的相关任务. 随着数据集数量的增加,
基于教学视频的研究也越来越多, 例如动作分割 [36]、弱监督动作分割 [37−39]、步骤定位 [40,41]、视频字幕生成 [32]以

及视觉定位 [42]等. 此外, 许多工作 [43−46]旨在更好地理解教学视频的视觉信息. 本文研究的是长期视频推理任务, 即
教学视频中的操作规划任务.

最初的操作规划任务是在一个非常简单的环境中规划序列. 随后, Chang等人 [18]提出了将操作规划迁移到更

复杂的现实生活中, 因此操作规划自然扩展到了教学视频. 以往的规划方法主要分为: (1) 基于强化学习的方

法 [18,31,47], 它将规划任务视为马尔可夫决策问题 [48], 并使用双分支结构分别拟合动作空间和特征空间中的真实分

布. (2)基于 Transformer的方法 [21,22,24,25,49], 基于 Transformer架构 [50]规划操作序列, 其中, P3IV[21]利用了动作的文

本信息进行弱监督; SCHEMA[49]使用大语言模型提供额外的中间状态描述来辅助训练; RAP[25]使用自回归 Trans-
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former结构来生成可变长度的操作序列. (3)基于 Diffusion的方法 [23,29,30], 将操作规划问题视为一个概率分布重建

问题, 通过扩散模型重建期望的概率分布. 与以往使用复杂结构的方法相比, 我们选择使用更直接的基于分类检索

的方法, 并充分利用教学视频的特性, 提出了一种新的从粗到细的操作规划器.
动作变化的推理或预测逐渐成为一个备受关注的研究方向. 在推理任务中, 模型需要根据已知的动作或视觉

信息推断未见过的动作类别 [51,52]、视觉信息的文本描述 [53]以及其他形式 [54,55]. 本文中的操作规划也是视觉推理任

务之一. 目前, 动作预测和早期动作识别 [56−59]是最受欢迎的视觉推理任务之一, 这些任务在 EPIC-KITCHENS数据

集 [60]上得到了广泛研究. 这两类任务的核心在于推理短期的动作变化, 而操作规划则面向更复杂的场景, 需要推

理长期的动作序列. 此外, 这些任务的输入通常仅包含开始的视觉状态, 而操作规划是一个目标驱动的任务, 需同

时考虑开始和结束的视觉信息, 从而在规划中兼顾当前状态与目标状态的联系.
随着大规模视频文本数据集的出现, 例如 HowTo100M[16], 许多结合文本的多模态视频工作应运而生 [41,43,61].

主流的做法主要分为: (1)采用对比损失 [43,62], 将不同模态的信息进行融合; (2)将基于掩码的目标函数作为多模态

视频领域研究方向 [3,63,64]; (3)端到端的训练方法 [16,43], 利用大量教学视频的训练, 旨在获得更好的视频和文本特征,
以便应用于下游任务的事件抽取. VideoCLIP[62]专注于长期的时间建模, 旨在捕捉丰富的上下文信息. 随后, Han等
人 [65]研究了直接将上下文信息丰富的叙事文本与视频帧对齐的多模态视频模型. VINA[46]将视频中步骤定位作为

最终目标, 而不是文本与视频对齐. 本文使用MIL-NCE[43]模型来提取教学视频的视觉特征用于操作规划.

 2   基于分类检索的操作规划器

i

j

i

本节将详细描述操作规划器. 首先提出操作规划的问题定义, 然后介绍事件分类模块 (event classification
module, ECM), 该模块用于识别事件的类别. 最后介绍混合规划模块 (mixed planning module, MPM), 该模块包含

3种不同的规划方法. 图 4是所提方法的框架图, 图中展示了两个样本, 首先样本经过事件分类模块 (图 4(a)中灰

色模块)确定事件类别. 根据确定的事件类别将动作空间缩小到特定的子空间中, 在图 4(a)中样本   对应的子空间

用绿色模块表示; 样本   对应的子空间用蓝色模块表示. 随后, 样本在缩小的子空间中通过混合规划模块进行规划,
对应于图 4(a)中的黄色模块. 图 4(b)中以样本   为例, 展示了混合规划模块的详细结构, 首先通过开始和结束动作

分类器确定开始和结束的动作, 再结合检索和预测两种方法确定中间的动作, 从而确定整个序列.
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(a) 基于两个样本下的操作规划器 (CPP) 框架图
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图 4　基于分类检索的操作规划器 (CPP)框架图和混合规划模块示意图
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 2.1   问题设定

Ostart Oend π̃对于给定的视觉信息   和  , 我们的模型需要根据给定的动作空间 A 规划出一个动作序列  , 其中动作

空间由数据集提供. 动作序列表示为: 

π̃ = {ã1, ã2, . . . , ãT } , ãi ∈ A (1)

T ãi ∼其中,   表示序列中包含多少个动作,   为动作 (标记了   的符号是模型推理出的结果, 未标记的符号表示真实的

结果). 教学视频数据集中包含了多种事件的视频, 所以数据集的动作空间就是由多种事件的子动作空间构成, 所

以动作空间可以表示为: 

A = {A1∪A2∪ . . .∪AN} (2)

N A

Ostart Oend

ẽ ẽ Aẽ

其中,   是数据集中事件的个数, 即子动作空间的个数. 之前的工作在完整的动作空间   中进行操作规划, 这样使

得规划的解空间过大, 所以规划的难度较大. 为了缩小规划的动作空间, 我们首先根据   和   确定当前的事

件类别  , 然后将动作空间缩小为   的子空间  . 此时问题转变为: 

π̃ = {ã1, ã2, . . . , ãT } , ãi ∈ Aẽ (3)

在确定了事件类别后, 我们将操作规划视为一个分类问题, 将动作序列分为 3个部分: 

π̃ = {ãstart, ãmid, ãend} , ãstart, ãmid, ãend ∈ Aẽ (4)

ãstart ãend ãmid T −2

Ostart Oend ãstart ãend ãmid

其中,  ,   分别为开始和结束的动作.   为中间动作, 包含了   个动作 (去除了开始和结束的动作). 我们

首先根据   和   确定   和  , 然后使用检索和预测相结合的方法来确定最优的  . 第 2.3节将详细介绍

不同的规划方法.

 2.2   事件分类模块

Ostart Oend

p̃e e

本节介绍事件分类模块. 我们通过将   和   输入到 ECM中得到当前的事件类别. 具体来说, 我们将开始

和结束的视觉特征在特征维度连接起来, 而后输入到一个事件分类器中. 因为输入的是抽取好的特征, 所以不需要

特别复杂的模型, 我们选择了一个简单的 4层的多层感知器 (multilayer perceptron, MLP)结构作为 ECM. 多层感

知器的输出是所有事件的概率分布  , 对应于真值的独热编码 (one-hot encoding)  , 我们用交叉熵损失函数来训

练这个分类器, 损失函数如下: 

LECM = −e log p̃e (5)

ẽ = argmax(̃pe)根据获得的事件概率, 我们选择概率最高的事件作为规划子空间,  .

 2.3   混合规划模块

本节详细描述了混合规划模块. 首先介绍开始动作分类器 (action classifiers)和结束动作分类器, 接着详细介

绍规划方法. 我们展示了 3种规划方法: 仅检索方法 (retrieval-only method)、仅预测方法 (prediction-only method)

和混合规划方法 (mixed-planning method). 在最终结果展示中, 我们选择了混合规划方法, 详细的消融实验将在第

3.6节展示.
 2.3.1    动作分类器

Aẽ n nẽ

ãstart ãend

Ostart

Oend p̃start p̃end

astart aend

经过 ECM 过程后, 规划任务被缩小到一个新的动作空间  . 可规划的动作数量从   变为  . 然后, 在此新空

间中确定   和  . 由于开始和结束观测是动作片段的一部分, 我们使用一个简单的 3层MLP作为分类器进行

识别. 但与常规的动作识别任务相比, 我们的分类更为困难, 因为只能看到部分动作信息. 如图 4所示, 我们将 

和   分别输入对应的开始动作和结束动作分类器, 获得开始和结束动作的概率, 分别为   和  . 开始和结束

的真实标签的独热编码表示为   和  , 这里同样使用交叉熵损失函数: 

LSC = −astart log p̃start, LEC = −aend log p̃end (6)

根据获得的概率, 我们选择概率最高的动作作为分类结果: 

ãstart = argmax(̃pstart), ãend = argmax(̃pend) (7)
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 2.3.2    仅检索方法

ãmid在获得开始和结束预测类别后, 仅检索方法在训练集中检索  , 训练集可以表示为以下形式:  {
ak

start,a
k
mid,a

k
end

}K
k=1

(8)

K T ãstart ãend

p̃RO
mid

其中,   表示长度为   的样本数量. 我们固定相同的   和  , 在训练集检索可能的中间动作, 并计算动作出现

的概率  , RO表示仅检索方法. 我们将检索算法表示为 R, 如算法 1所示.

算法 1. 检索算法 R.

ãstart, ãend, Aẽ, π =
{
ak

start,a
k
mid,a

k
end

}K
k=1 ▷输入:  ;      输入: 预测的开始和结束动作, 子动作空间, 训练集

p̃mid ▷输出:  .      输出: 中间动作的概率分布

▷1.   count ← [0]K      初始化计数数组为 0, 大小为 K
▷2.   match ← 0      初始化匹配标志变量为 0

▷3.   for k = 1 to K do      遍历训练集样本

ãstart = ak
start ãend = ak

end4.  if   and   then

count[ak
mid]← count[ak

mid]+15.    

▷6.   match ← 1      标记为已找到完全匹配的序列

7.   end if
8.   end for

▷9.   if match = 0 then      如果没有找到完全匹配的开始和结束动作

▷10.   for k = 1 to K do      遍历所有样本, 查找部分匹配

ãstart = ak
start or ãend = ak

end11.   if   then

count[ak
mid]← count[ak

mid]+112.    

13.   end if
14.   end for
15. end if

p̃mid← Softmax(count) ▷16.        将计数数组通过 Softmax 转换为概率分布

p̃mid ▷17. return        返回中间动作的概率分布

ãstart ãend

(ãstart, ãend) ãstart ãend

ãstart ãend

p̃RO
mid ãmid

整个算法过程看似非常简单, 但存在两个问题: (1) 在检索过程中, 成对的   和   可能在训练集中无法匹

配. 也就是说, 我们可能无法在训练集中找到相同的   对. 出现此问题有两种情况, 一种是由于   或 

的错误, 导致该对无法匹配. 另一种情况是, 即使   和   都正确, 由于训练集和测试集之间的差异, 仍然无法匹

配, 即测试集中的一些样本在训练集中并未出现. 为了解决这个问题, 如算法 1所示, 我们将检索问题从匹配开始

和结束动作简化为仅匹配开始动作或仅匹配结束动作. (2)根据  , 选择概率最高的一个作为  , 但可能会有多

个结果具有相同的概率. 在仅检索的方法中, 我们使用最直接的随机选择方法来确定结果, 也就是考虑到这种情况

的出现, 后面结合了视觉信息来预测中间动作类别. 我们首先尝试仅预测方法, 然后尝试将两种方法结合.
 2.3.3    仅预测方法

p̃PO
mid我们使用仅预测方法代替检索来直接获得动作概率  , PO表示仅预测方法. 动作预测器的输入是开始和结

束特征, 如图 4(b)所示, 它也是一个简单的多层感知器, 同样使用交叉熵损失进行监督, 这里我们不展示具体的计

算公式. 我们将在第 3.5节中展示实验结果.
 2.3.4    混合规划方法

p̃RO
mid p̃PO

mid最后, 我们选择结合检索和预测的方法. 如图 4(b)所示, 我们通过对两种概率   和   进行加权求和来结合
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p̃mid这两种方法. 最终的   计算如下: 

p̃mid = θp̃RO
mid+ (1− θ) p̃PO

mid (9)

θ ãmid = argmax(̃pmid)其中,   是一个超参数, 最终的中间动作结果为  .

 2.4   训练与测试

在训练时, 我们分别训练事件分类器、动作分类器和动作预测器, 每个模型均是一个简单的 MLP. 开始和结

束分类器使用相似的结构, 但并不共享参数. 训练动作分类器时, 我们使用数据增强, 即将视频中每个动作的观测

作为训练样本. 在推理时, 我们将批次大小设置为 1, 通过事件分类器确定事件类别, 选择相应的开始和结束分类

器以获得开始和结束动作类别, 通过混合规划模块获得完整的序列.

 3   实验分析

本节详细介绍实验设置, 具体包括数据集介绍、评价指标和样本提取. 我们在 3个不同的数据集上评估本文

方法, 并与之前的方法进行比较. 此外, 我们验证了本文方法中每部分的效果. 随后, 讨论操作规划中的不确定性.
最后, 展示方法的可视化结果.

 3.1   数据集介绍

我们遵循之前的工作 [21−26], 在 3 个主流的教学视频数据集上评估我们的方法, 数据集分别是: COIN[17]、

CrossTask[15]和 NIV[14].
COIN是规模庞大的教学视频数据集, 包含 11 827个视频、12个领域、180个事件和 778个动作. 我们遵循

以往的方法 [21−26], 按照 70%/30%的比例对数据集进行划分.
CrossTask 数据集, 包含 2 750 个视频、18 个事件和 133 个动作, 其事件主要涉及烹饪任务, 如“制作塔可沙

拉”“烤牛排”. CrossTask提供了官方划分方案, 训练集和测试集分别包含 2 390个和 360个视频. 尽管部分方法 [31]

使用了官方划分方案, 其他方法 [21−26]均采用了 70%/30%的划分策略创建训练/测试集. 为了更公平地比较, 我们在

此采用 70%/30%的数据划分.
NIV是一个相对较小的数据集, 仅包含 150个视频、5个事件和 48个动作. 由于 NIV未提供官方数据划分方

案, 我们同样以 70%/30%的比例对数据集进行划分.
除了规模差异外, CrossTask和 NIV每个视频的动作数量超过 COIN. COIN更为标准, 大多数动作遵循标准顺

序, 而 CrossTask和 NIV中的动作可能会重复多次或不按标准顺序进行. 因此, 我们的混合规划模块在 COIN上的

表现优于其他两个数据集. 详细结果将在第 3.5节中展示.

 3.2   评价指标

为了与之前的工作 [21–26]保持一致, 我们使用了 3个已有的指标来评估性能. (1)平均交并比 (mIoU), 这是一个

最不严格的指标. 该指标要求模型输出正确的动作, 但不要求动作的顺序正确. 这里, 我们对 mIoU 进行特别解释.
根据公开的代码, 之前的方法 [21,22]在整个批次上计算 mIoU, 即将整个批次的动作添加到集合中. 我们认为这种做法

不够严谨, 因为批次大小会影响最终结果, 随着批次大小的增加, mIoU 会增加. 因此, 我们在单个样本上计算 IoU.
所以与之前的工作相比, 我们的 mIoU 会略低, 但指标更严谨. (2)平均准确率 (Acc)该指标考虑每一步动作的准确

性, 不要求序列完全正确, 只关注每个单独的动作是否正确. (3) 成功率 (SR) 要求整个预测动作序列与真实的动作

序列完全一致, 这是最严格的指标. (4) 事件准确率 (EventAcc)考虑预测序列是否能识别当前事件类别, 当序列中有

多于一半的动作成功识别事件类别, 我们就认为这个序列成功识别. (5) 开始准确率 (SAcc) 和结束准确率 (EAcc)
分别计算开始和结束动作的平均准确率. 中间准确率 (MAcc) 表示中间动作的平均准确率. 我们提出的新指标

EventAcc、SAcc、EAcc与MAcc基于原始指标, 可以细化操作规划任务, 更准确地评估模型.

 3.3   样本提取

I1:L M a1:M (ts1:M, te1:M)

每个教学视频都标注了描述人类动作的动作标签和边界. 我们遵循现有的方法 [21−26], 将每个视频视为图像序

列  , 其中包含   个动作片段, 每个片段带有动作标签   和时间边界  . 我们希望获取每个动作的开
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osi oei i Itsi−σ ,tsi+σ osi

Itei−σ ,tei+σ oei σ = 1 T

T T T

T T

os0 oeT−1

始状态点和结束状态点, 即   和  . 对于第   个动作片段, 我们选择开始时间点附近的图像   作为  , 并选

择结束时间点附近的图像   作为  , 其中  . 对于操作规划, 需要长度为   的动作序列作为样本, 但是大

多数视频中的动作数量并不等于  . 对于少于   个动作的视频, 我们会通过重复的方法补齐动作序列. 对于多于 

个动作的视频, 我们使用滑动窗口 (长度为  )来剪裁视频, 以此来考虑所有的动作序列. 所以最终每个样本包含 

个动作,   作为开始状态,   作为结束状态.

 3.4   实现细节

本文规划器输入的是视频特征. 对于 3 个数据集, 我们按照 P3IV[21]方法使用 S3D[43]提取特征, 该模型使用

HowTo100M[16]数据集进行预训练, 以实现视频-文本联合嵌入. 我们通过枚举每个事件包含的动作, 并基于事件类

别划分不同的子空间来构建动作空间. 具体来说, CrossTask 包含 18 个子空间, 每个子空间平均有 7.4 个动作;
NIV包含 5个子空间, 每个事件平均有 9.5个动作; 对于包含 12个领域和 180个事件的 COIN, 我们在事件级别划

分子空间, 因此包含 180个子空间, 每个子空间平均包含 4.3个动作.

 3.5   实验结果

我们比较了关于指导性视频中的操作规划的工作. (1)随机策略 (random policy): 该基线随机从动作空间中选

择动作序列, 代表性能的下限. (2)基于检索的方法 (retrieval): 该基线通过在特征空间中最小化起点和终点对的距

离, 匹配训练集中最近的结果. 我们的方法与该基线类似, 不同之处在于该方法在特征空间中进行检索, 而我们的

方法则先进行分类, 再在动作空间中进行检索. (3) DDN[18]: 该方法首次提出将操作规划任务扩展到教学视频.
DDN使用双分支模型来学习状态-动作转移的双动态. (4) P3IV[21]: 该方法使用弱语言监督进行操作规划. P3IV是

一个基于 Transformer[50]的单分支模型, 并配备了一个记忆模块. (5) E3P[22]: 该方法通过将事件信息编码到序列建

模过程中, 从环境状态中规划动作序列, 并依据预测事件规划后续动作. 不同于该方法, 本文方法直接利用事件信

息以缩小动作空间, 实验结果表明其效果更优. (6) PDPP[23]: 该方法将操作规划任务视为拟合分布的过程, 通过扩

散模型重建分布. (7) Skip-plan[24]: 将操作规划视为一个数学链问题, 该模型通过绕过不可靠的中间动作, 将较长的

链条分解为多个较短的子链条. (8) RAP[25]: 该模型克服了传统方法的限制, 能够处理固定和可变的动作序列, 并通

过弱语言监督和可学习的检索式记忆组件, 提升了序列规划的能力. (9) KEPP[26]: 该方法通过构造知识图谱的方法

来增强操作规划中的过程知识.
我们首先在当前规模最大的教学视频数据集 COIN上对方法进行了测试, 结果如表 1所示, 其中加粗的数据

表示最优结果, 带下划线的数据表示次优结果. 与之前基于大规模模型且训练方式更为复杂的方法相比, 本文方法

在多个指标上均表现出显著提升. 当 T = 3时, SR 指标提升 6.39%; 当 T = 4时, SR 指标提升 7.38%. 同样地, 准确

率也有着大幅改进, 分别在 T = 3和 T = 4时提高了 5.79%和 6.16%. 需要特别指出的是, 我们对 mIoU 的计算进行

了标准化: 与之前方法在整个批次上计算 mIoU 不同, 我们在单个样本上计算 mIoU. 因此, 与之前方法相比, 我们

的 mIoU 结果可能相对偏低.
 

表 1　COIN上预测范围为 T = 3, T = 4的操作规划结果 (%)
 

方法
T = 3 T = 4

SR Acc mIoU SR Acc mIoU
Random <0.01 <0.01 2.47 <0.01 <0.01 2.32
Retrieval 4.38 17.40 32.06 2.71 14.29 36.97
DDN[18] 13.90 20.19 64.78 11.13 17.71 68.06

P3IV[21] 15.40 21.67 76.31 11.32 18.85 70.53

E3P[22] 19.57 31.42 84.95 13.59 26.72 84.72

PDPP[23] 21.33 45.62 51.82 14.41 44.10 51.39

Skip-plan[24] 23.65 47.12 78.44 16.04 43.19 77.07

RAP[25] 24.47 47.59 85.24 16.76 42.11 84.64

KEPP[26] 20.25 39.87 51.72 15.63 39.53 53.27
Ours 30.86 53.38 60.40 24.14 50.26 61.87
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COIN 数据集包含超过 1 万个视频, 是涵盖操作种类最多、事件范围最广的教学视频数据集. 本文方法在消

耗最少训练资源的情况下, 取得了最优的结果, 这充分证明了方法的有效性. 我们认为能够在 COIN上取得优异表

现的原因主要有以下两点. 首先, COIN 包含 180 个事件类别, 动作空间庞大. 相比于以往在整个动作空间中直接

规划的方法, 我们首先通过确定事件类别缩小动作空间, 大幅降低了问题的复杂性. 根据表 2 中展示的更多结果,

COIN的事件分类准确率达到 80%, 较之前的工作有显著提升. 其次, COIN是一个相对规范的教学视频数据集, 这

也使得我们的检索方法能够显著提升规划的成功率.
 
 

表 2　COIN上更多操作规划结果 (%)
 

T EventAcc SAcc EAcc MAcc SR Acc mIoU
3 81.33 58.03 57.01 45.10 30.86 53.38 60.40
4 80.50 58.30 56.79 42.98 24.14 50.26 61.87
5 79.43 58.24 56.85 44.60 21.35 49.78 62.01

 

我们同样在较小的数据集 CrossTask 上测试了操作规划结果. 如表 3 所示, 本文方法同样取得了具有竞争力

的表现. 虽然未能达到最优结果, 但当 T = 3和 T = 4时, SR 指标均为次优, 这对于我们仅需极少训练资源的方法来

说, 是一个不错的结果. 值得注意的是, PDPP 的结果标注了*, 这是为了确保公平比较, 我们采用了与标准设定相

同的结果, 而非 PDPP论文中的原始结果. 我们认为 CrossTask上的提升不如 COIN, 主要原因在于, 与 COIN相比,

CrossTask的操作序列中存在大量动作重复和动作缺失, 导致不确定性更高. 更多关于不确定性分析的讨论可参见

第 3.7 节. 尽管如此, 我们的混合规划模块仍然有效, 确保了方法的结果足以超越大多数之前的方法. 表 4 展示了

在 CrossTask上的更多操作规划结果. 随着 T 值的增加, 事件分类的准确率保持稳定, 但由于检索难度加大, 整体

正确率出现了明显下降.
 
 

表 3　CrossTask上预测范围为 T = 3, T = 4的操作规划结果 (%)
 

方法
T = 3 T = 4

SR Acc mIoU SR Acc mIoU
Random <0.01 0.94 1.66 <0.01 0.83 1.66
Retrieval 8.05 23.30 32.06 3.95 22.22 35.97
DDN[18] 12.18 31.29 47.48 5.97 27.10 48.46

P3IV[21] 23.34 49.96 73.89 13.40 44.16 70.01

E3P[22] 26.40 53.02 74.05 16.49 48.00 70.16

PDPP*[23] 26.38 55.62 59.34 18.69 52.44 62.38

Skip-plan[24] 28.85 61.18 74.98 15.56 55.64 70.30

RAP[25] 29.23 62.35 75.63 16.96 55.77 71.49

KEPP[26] 33.38 60.79 63.89 21.02 56.08 64.15
Ours 31.68 59.02 61.09 19.36 53.82 60.55

 
 
 

表 4　CrossTask更多操作规划结果 (%)
 

T EventAcc SAcc EAcc MAcc SR Acc mIoU
3 90.66 68.93 61.32 46.82 31.68 59.02 61.09
4 91.52 69.64 62.06 41.80 19.36 53.82 60.55
5 92.03 71.02 62.70 37.85 10.79 49.46 59.84
6 92.76 71.89 63.58 37.53 6.87 47.60 59.12

 

我们在较小的数据集 NIV 上对方法进行了评估. 如表 5 所示, 本文方法在 T = 3 时取得了最高的 SR 指标

(26.61%), 并在 T = 4时实现了最佳的 Acc指标 (48.93%), 较基准提升约 7%. 由于 NIV数据集规模较小, 实验中存

在一定的过拟合现象, 导致结果波动较大, 没有任何方法能够在所有指标上全面领先. 我们还在更长时间区间上评
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估了 NIV的表现, 结果如表 6所示. 可以看出, 我们的模型即使在较小的数据集上, 也展现出了较强的长期规划能

力. 此外, 由于 NIV数据集仅包含 5个任务, 我们的方法在事件分类上的准确率几乎接近 100%.
 
 

表 5　NIV上预测范围为 T = 3, T = 4的操作规划结果 (%)
 

方法
T = 3 T = 4

SR Acc mIoU SR Acc mIoU
Random 2.21 4.07 6.09 1.12 2.73 5.84
DDN[18] 18.41 32.54 56.56 15.97 27.09 53.84

P3IV[21] 24.68 49.01 74.29 20.14 38.36 67.29

E3P[22] 26.05 51.24 75.81 21.37 41.96 74.90

KEPP[26] 24.44 43.46 86.67 22.71 41.59 91.49
Ours 26.61 48.79 55.40 20.00 48.93 55.81

 
 
 

表 6　NIV更多操作规划结果 (%)
 

T EventAcc SAcc EAcc MAcc SR Acc mIoU
3 99.60 50.00 48.79 47.58 26.61 48.79 55.40
4 100.00 49.52 51.91 47.14 20.00 48.93 55.81
5 100.00 45.67 50.29 42.20 11.56 44.51 57.31
6 99.27 46.72 45.26 40.15 5.84 42.09 56.88

 

 3.6   消融实验

在本节中, 我们评估了各个模块的性能. 为了验证事件分类模块的有效性, 我们移除了 ECM 模块, 直接在整

个动作空间中对开始和结束动作进行分类, 并且检索预测中间动作. 根据表 7 所示, 移除 ECM 模块后, 在 COIN

和 CrossTask数据集上的事件分类准确率分别下降了约 5%和 6%. NIV由于动作空间非常小, 所以事件分类准确

率没有发生变化. 剩下的所有指标在这 3 个数据集上都有大幅度的下降, 开始和结束动作的准确率下降了超过

5%. 由于开始和结束的准确率直接影响我们中间动作的检索结果, 最终的 SR 指标和 Acc 指标也显著下降. 尤其

是 NIV的 SR 指标下降了约 12%. 这些结果表明, 首先通过 ECM缩小规划的动作空间是非常必要的.
 
 

表 7　事件分类模块消融实验 (%)
 

数据集 方法 EventAcc SAcc EAcc MAcc SR Acc mIoU

COIN
CPP without ECM 76.63 50.51 51.12 40.83 21.00 47.49 53.46

CPP 81.33 58.03 57.01 45.10 30.86 53.38 60.40

CrossTask
CPP without ECM 84.77 63.46 57.47 43.37 26.02 54.77 56.19

CPP 90.66 68.93 61.32 46.82 31.68 59.02 61.09

NIV
CPP without ECM 99.60 45.97 39.52 39.11 14.92 41.53 47.39

CPP 99.60 50.00 48.79 47.58 26.61 48.79 55.40
 

根据第 2.3节中描述的规划方法, 我们将混合规划方法替换为仅检索方法 (RO)和仅预测方法 (PO), 分别对其

效果进行评估. 如表 8所示, 仅检索方法 (RO)已能够实现较为优异的规划性能, 特别是在 T = 4时, 在 CrossTask

数据集上取得了最高的 SR 指标 19.44%, 在 NIV数据集上取得了最高的 mIoU 指标 55.94%, 这充分验证了检索方

法的有效性. 相较之下, 仅预测方法 (PO) 的 SR 指标出现了显著下降, 但却在 Acc 指标上表现突出. 在 COIN 和

NIV数据集上, 仅预测方法均取得了最佳的 Acc指标.
为了分析其中的原因, 我们从概率论的视角进行解释. 对于仅预测方法, 开始动作、中间动作和结束动作的概

率被假设为条件独立, 因此最终的 SR 指标实际上是这 3个部分联合概率的结果, 即: 

P(SR) = P(ãstart)P(ãmid)P(ãend) (10)
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表 8　混合规划模块消融实验 (%)
 

数据集 方法
T = 3 T = 4

SR Acc mIoU SR Acc mIoU
CPP (RO) 30.63 53.03 60.10 23.96 49.64 61.47

COIN CPP (PO) 28.50 54.96 58.99 20.70 52.36 60.61
CPP (Ours) 30.86 53.38 60.40 24.14 50.26 61.87
CPP (RO) 31.59 58.37 60.52 19.44 52.68 59.93

CrossTask CPP (PO) 27.32 58.47 59.27 14.55 53.82 59.39
CPP (Ours) 31.68 59.02 61.09 19.36 53.82 60.55
CPP (RO) 26.21 47.58 54.59 19.05 46.55 55.94

NIV CPP (PO) 18.15 49.33 53.38 15.71 49.88 54.81
CPP (Ours) 26.61 48.79 55.40 20.00 48.93 55.81

 

这种独立性假设导致中间动作的准确率较低, 从而影响 SR 指标. 而在仅检索方法中, 中间动作的检索结果基

于开始和结束动作的准确率, 体现为条件概率关系, 即: 

P(ãmid|ãstart, ãend) (11)

根据实验结果, 当开始和结束动作完全正确时, 中间动作的检索准确率分别为 COIN 数据集约 70%、Cross-
Task数据集约 60%、NIV数据集约 80%, 显著高于仅预测方法中中间动作的独立预测准确率. 因此, 仅检索方法

在 SR 指标上的表现更为优异. 综上, 我们结合仅检索方法和仅预测方法的优势, 设计了混合规划模块, 以平衡 SR
指标和 Acc指标的表现, 进一步提升了方法的整体性能.

θ

θ

我们接下来介绍如何确定混合规划模块中的超参数  . 由于操作规划任务仅划分了训练集和测试集, 为了确

定超参数, 我们从训练集中随机抽取 20%的数据作为验证集进行调优. 由于其他方法用全部训练集来训练, 我们

划分验证集仅用于确定超参数. 对于 COIN、CrossTask和 NIV, 最终的   值设置为 0.8、0.7和 0.9.

θ = 1 θ = 0

θ θ = 0.8

θ = 1

θ = 0

表 8 展示了仅检索方法 (RO) 和仅预测方法 (PO) 的实验结果, 分别对应于   和  . 此外为了进一步验

证超参数的合理性, 表 9展示了在 COIN测试集上, 不同   值的消融实验结果,   的这一行数据为我们最终的

结果. 实验结果表明, 随着检索模块的权重变大, SR 指标逐渐升高, 但去除掉预测模块 ( ), SR 指标会下降. 当
检索模块的权重降低, 预测模块的权重增大时, Acc指标升高, 当仅使用预测模块时 ( ), Acc指标达到最大值,
这与我们前文分析的结论一致.
 
 

θ表 9　COIN上不同   消融实验 (%)
 

方法
T = 3 T = 4

SR Acc mIoU SR Acc mIoU
θ = 0CPP ( ) 28.50 54.96 58.99 20.70 52.36 60.61
θ = 0.6CPP ( ) 30.70 53.74 60.40 23.86 50.67 61.80
θ = 0.7CPP ( ) 30.79 53.55 60.50 23.92 50.40 61.77
θ = 0.8CPP ( ) 30.86 53.38 60.40 24.14 50.26 61.87
θ = 0.9CPP ( ) 30.86 53.32 60.30 24.18 50.09 61.70
θ = 1CPP ( ) 30.63 53.03 60.10 23.96 49.64 61.47

 

 3.7   不确定性讨论

不确定性是过程规划任务中的一个重要特征. 这种不确定性体现为, 对于相同的开始和结束动作, 可能存在多

种合理的中间序列. 例如, 在制作一份复杂料理的过程中, 从清洗食材到最终摆盘, 可能有不同的步骤排列方式, 且
这些序列在语义上都是合理的. 然而, 在最初提出该问题时, 任务仅要求模型生成一个最佳解并进行评估, 且相关

数据集仅提供了一个标准答案, 未覆盖所有可能的合理序列. 基于此设定, 我们的方法在当前阶段主要生成一个最

佳解作为规划结果. 值得强调的是, 我们的方法具有天然的扩展性, 可以适应多解场景. 具体而言, 我们将检索到的
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多种可能解视为合理解. 在这一框架下, 模型可以生成整个解分布而非单一解. 我们进一步参考 P3IV的思路, 将模

型生成的规划分布与数据集的标准分布进行对比, 从而全面评估模型对多种解的支持能力. 我们采用了两个经典

的分布比较指标: KL散度 (Kullback-Leibler divergence, KL-Div)和负对数似然 (negative log-likelihood, NLL). 此
外, 为了进一步验证模型的多解能力, 我们引入了召回率 (ModeRec)和精确度 (ModePrec)两个指标. ModeRec衡
量模型对标准答案的覆盖能力, 即在生成的解分布中是否包含数据集中的标准解. 而ModePrec则评价模型生成解

的合理性和可行性, 即生成解在测试数据中的准确性.
为了构建标准分布, 本文检索了测试集中所有满足给定开始和目标状态的动作序列, 作为参考的标准规划分

布. 如表 10所示, 概率方法更好地匹配了标准分布, 取得了更好的 KL-Div和 NLL指标. 这是符合预期的结果, 表
明本文检索出的合理的解是在准确的解空间中, 也表明了我们缩小动作空间办法的有效性. 概率方法在ModeRec
指标上表现出明显优势, 这表明模型生成的解分布能够更好地覆盖标准解. 然而, 由于概率方法允许更大的解空

间, 这也导致了ModePrec指标的下降. 解空间的扩展虽然增加了生成合理序列的机会, 但也不可避免地引入了一

些错误解, 降低了解的整体准确性. 值得注意的是, 我们仅在 CrossTask数据集上进行了不确定性实验. 这是因为,
与 COIN和 NIV数据集相比, CrossTask的不确定性更高, 即在相同的开始和结束状态下存在更多的合理解序列.
 
 

表 10　CrossTask不确定性结果 (%)
 

指标 方法 T = 3 T = 4 T = 5 T = 6

KL-Div↓
Ours-deterministic 3.65 3.84 4.05 4.09
Ours-probabilistic 2.96 2.62 2.41 2.26

NLL↓
Ours-deterministic 4.22 4.80 5.28 5.51
Ours-probabilistic 3.54 3.58 3.65 3.69

ModePrec↑
Ours-deterministic 46.26 41.81 34.80 25.37
Ours-probabilistic 42.75 33.64 24.19 17.14

ModeRec↑
Ours-deterministic 30.20 18.53 10.39 6.49
Ours-probabilistic 45.21 38.51 29.37 21.86

 

 3.8   mIoU 指标的讨论

在测试过程中, 不同的测试批次大小会对 mIoU 指标产生显著影响. 根据第 3.2节中的说明, 我们在批次大小

为 1时对 mIoU 进行了计算, 以确保结果的公平性和可比性. 分别从理论和实验的角度, 说明批次大小对 mIoU 指

标的影响. 首先, mIoU 指标的计算公式如下: 

mIoU =
1
N

N∑
i

|π̃∩π|
|π̃∪π| (12)

π̃ π N

π̃ π N

其中,   是预测序列的动作集合,   是真实序列的动作集合,   为所有的样本数. 当在整个批次上计算 mIoU 指标时,
 是整个批次中所有预测序列的动作的集合,   是整个批次中所有真实序列的动作的集合,   为批次数, 这样会导

致 mIoU 指标被高估. 因为同一个批次中的错误预测可能会相互抵消, 极端情况下可能会出现两个样本预测结果

互换的情况, 即一个样本预测了另一个样本的正确序列, 这会使得 mIoU 指标看起来很高, 但实际上每个样本的预

测结果可能并不好. 并且我们也通过实验证明, 随着批次大小的增加, mIoU 值也逐渐提高, 当批次大小增加至 20
时, mIoU 可达到约 90% (CrossTask中可达到 93.04%). 所以对于操作规划任务, 我们认为在推理阶段对每个样本

独立计算 mIoU 更能真实评估模型的实际效果, 从而避免因批次处理而导致的评估偏差.

 4   可视化

我们给出了规划操作序列的可视化示例, 其中绿色框表示正确的动作, 红色框表示错误的动作. 如图 5 所示,
对于相同的开始和结束观测, 仅检索方法会以相同的概率得到两个中间动作结果, 因为这些示例均在训练集中出

现过. 具体来说, 训练集中包含了“将煎饼从锅中拿出并翻面”的示例. 然而, 当我们使用混合规划方法并引入视觉
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信息时, 模型能够准确判断煎饼是否仍在锅中, 从而生成更为准确的操作序列. 这一结果表明, 结合视觉信息可以

显著提升模型在处理复杂场景时的判断能力.

 
 

CPP 仅检索方法

将混合物
倒进锅里

加糖 翻动煎饼

把煎饼
从锅里拿出

CPP 混合预测方法 (真实结果)

加糖
将混合物
倒进锅里

翻动煎饼

图 5　混合规划模块有效性可视化
 

在图 6中, 我们展示了操作规划序列长度为 3、4的可视化结果, 并且与其他方法 (PDPP)的结果进行对比. 每
个样本包含开始与结束视觉状态以及规划结果. 我们 CPP的规划结果第 1行表示动作序列, 第 2行是分类的事件

类别. 由于 PDPP没有事件分类模块, 所以只有一行动作序列. 其中绿色框表示正确结果, 红色框表示错误结果. 两
个样本中我们的方法准确预测了完整的动作序列, 而 PDPP在样本 1中最后一个动作发生错误, 在样本 2中对于

事件判断错误, 导致大部分动作都不正确. 我们还提供了序列长度为 3时的失败的规划结果. 图 7样本 1展示了我

们混合规划模块出错的示例, 其中开始和结束动作是正确的, 但模型规划了错误的中间动作. 图 7样本 2中, 我们

展示了即使没有得到正确的开始或结束动作, 也有可能规划出正确的中间动作, 但这种情况非常少见. 图 7样本 3
描述了整个序列完全错误的示例, 由于事件类别错误, 模型在错误的动作子空间中进行了规划, 导致整个序列

错误.

 
 

样本1: CPP 规划结果 (真实结果)

把面包
放入锅中

面包翻面
从锅中
取走面包

制作法式吐司

样本1: PDPP 规划结果

把面包
放入锅中

面包翻面 面包翻面

样本2: CPP 规划结果 (真实结果)

加盐 倒醋 加糖 加调料

制作酸黄瓜片

样本2: PDPP 规划结果

搅拌 倒醋 倒油 搅拌

图 6　正确样本的可视化结果
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样本1: CPP 规划结果

香蕉
放入机器

搅拌 搅拌

制作
香蕉冰淇淋

样本1: 真实结果

香蕉
放入机器

倒牛奶 搅拌

制作
香蕉冰淇淋

样本2: CPP 规划结果

切牛排 尝牛排 切牛排

烤牛排

样本3: CPP 规划结果

浸湿面包
把面包
放锅里

浸湿面包

制作法式吐司

样本3: 真实结果

倒芝麻油 加入洋葱 加入火腿

制作泡菜炒饭

样本2: 真实结果

切牛排 尝牛排 倒酱汁

烤牛排

图 7　错误样本的可视化结果
 

 5   总　结

本文提出了一种基于简单分类检索的操作规划方法. 不同于以往的方法, 该方法通过事件分类器采用粗到细

的思路, 将操作规划的动作空间有效缩小至特定的子空间. 随后, 整个规划序列在子空间中通过混合规划方法生

成. 本文在 3个主流数据集上对该方法进行了评估, 结果表明其在短期和长期规划任务中均表现出色. 尽管事件分

类模块显著提升了性能, 但事件分类错误问题仍未完全解决. 如图 7所示, 当事件分类出错时, 整个序列规划结果

也会随之出错. 然而, 与缩小动作空间所带来的显著改进相比, 这类错误的影响相对较小. 未来工作可进一步探索

解决该问题的有效方法. 此外, 尽管检索方法的准确性较高, 其计算开销仍需优化, 减少开销将是进一步研究的重

点方向. 长期视频理解是一个极具潜力的研究方向, 希望未来能够提出一个通用模型, 用于教学视频的长期理解,
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从而满足不同下游任务的需求.
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